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pattern  recognition  tools  for  classification  of  ultrasonic  oscillograms  of  Resistance  Spot 
Welding (RSW) joints. The results showed that CART models produced an acceptable error rate 
with high interpretability. These features may be used to understand and control the decision 
processes,  instruct  other  human  operators,  compare  margins  of  safety  or  modify  them 
depending  on  the  criticality  of  the  industrial  process.  Compared with  CART  trees,  random 
forests reduced the error rate at the cost of decreasing decision interpretability. The use of the 
agreement  of  the  forest  was  proposed  as  a  measure  to  reduce  the  workload  of  human 
operators, who would only have  to  focus on  the analysis of ultrasonic oscillograms  that are 
difficult to interpret. 
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used  for  joining  sheet  steel  in  the  automotive  industry, mainly  because,  as  pointed  out  by 
Martín et al. (2008), its high speed and adaptability for automation render it suitable for mass 
production.  Importantly,  the  number  of  RSW  joints  per  vehicle  is  very  high  (30007000 
according to Hamidinejad et al. (2012)) and there can be significant variability in the quality of 
each of  them. This  is partly due  to  the  fact  that RSW  is a complicated process  that  involves 
interactions of electrical,  thermal, mechanical and metallurgical phenomena, as  indicated by 
Moshayedi and Sattari‐Far (2012). Raoelison et al. (2012) stated that the quality of RSW joints 
is  a  function of  the  size of  the weld nugget, which  is  formed  from  the  solidification of  the 
molten metal after a heating by Joule effect. Thus, quality control of the RSW joints has been a 









some  degree  of  training.  Nonetheless,  Rupin  et  al.  (2014)  stated  that  a  complex  material 
microstructure  may  disturb  the  ultrasonic  wave  propagation  and,  consequently,  the 
interpretation  of  data  coming  from  ultrasonic  testing  of  welds  can  be  a  challenge;  Zhang 
(2011) and Thornton et al. (2012) agreed that ultrasonic A‐scan depends heavily on the human 
operator’s experience and Barrera et al.  (2001)  indicated  that  there may be problems  in  the 







with  the  drawback  that  the ANNs  are  “black  boxes”,  i.e.  they  lack  explanatory  power.  The 
underlying  knowledge  captured by  the network during  its  training  is not  transparent  to  the 
user; consequently, ANNs used as classifiers do not offer any interpretability of the results.  
Two tools based on classification trees were proposed as decision support systems in welding 
quality control.  Initially, Classification And Regression Trees  (CART), which  is one of  the best 
known decision tree learning algorithms, was used. As a starting point, ultrasonic oscillograms 
obtained  by  ultrasonic  non‐destructive  testing  were  classified  by  a  human  operator.  This 
training dataset  fed  the algorithm and allowed approximating  the decision rules used by  the 
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The material welded by  the RSW process was  sheet  steel, whose chemical composition and 
mechanical  properties  are  respectively  shown  in  Table  1  and  Table  2.  The  thickness  of  the 
sheet steel was 1 mm. 
Table 1. Chemical composition of the sheet steel (wt. %). 
C  Mn  Si  P  S  Al 











192  301  40  104 
 
The steel sheets were welded  in a single‐phase alternating current  (AC) 50 Hz equipment by 
using  water‐cooled  truncated  cone  RWMA  Group  A  Class  2  electrodes  with  16  mm  body 
diameter and 5 mm face diameter.  
The  ultrasonic  testing  of  the  RSW  joints  employed  a  transducer  that  uses  a  captive water 
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the electrode  force was kept  constant  for all RSW  joints,  the welding  time and  the welding 
current took different values with the aim of achieving not only the quality level “good weld” 




























(2011)  stated  that  the  ultrasonic  oscillogram  obtained  by  the A‐scan  technique  is  a  plot  of 
wave amplitude versus time; the ultrasonic beam is reflected when it encounters an interface 
and then a series of echoes, which is associated with the quality of the RSW joint, is obtained: 





A  representative  vector  of  each  ultrasonic  oscillogram  must  be  obtained  with  the  aim  of 
processing the data obtained by ultrasonic testing. In order to be representative, a vector must 
contain information about the main factors that characterize an ultrasonic oscillogram. These 
factors  are,  according  to Mansour  (1991),  the  attenuation  of  the  ultrasonic  beam  and  the 
presence of one‐layer echoes between principal echoes.  It  is also  important  that  the vector 
does not contain redundant  information. The criterion that determines the vector size  is the 
number of echoes that are considered  in the oscillogram: too few echoes give rise to vectors 
that  may  not  be  sufficiently  representative,  but  too  many  echoes  result  in  a  vector  with 
PREPRINT. Please do not cite  this document, use  instead: O. Martín, M. Pereda, J.I. Santos, J.M. Galán. Assessment of resistance spot 
welding quality based on ultrasonic testing and tree-based techniques, Journal of Materials Processing Technology, Volume 214, Issue 11, November 
2014, Pages 2478-2487, ISSN 0924-0136. doi:10.1016/j.jmatprotec.2014.05.021 http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0924013614001964  
 
5 















estimated by ultrasonic  testing must be a  function of  the weld nugget  size. Mansour  (1991) 
indicated  that,  indeed,  the  oscillogram  depends  on  the  effect  of  weld  nugget  size  on  the 
ultrasonic beam for two reasons: (i) the weld nugget –which has melted and solidified– has a 
cast microstructure with coarse and columnar grains, as it is shown in Fig. 2; the weld nugget 
produces higher attenuation  than  the parent metal and, hence,  the greater  the  thickness of 
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smallest  allowable weld  nugget  diameter which,  according  to  Kamiski  (1997),  should  be  at 
least  four  times  the  root of  the  thinner  sheet  thickness. Hence,  the  smallest allowable weld 
nugget diameter was set at 4.5 mm –a RSW  joint was classified as undersize weld  if  its weld 
nugget  diameter  was  smaller  than  4.5  mm–  and,  consequently,  the  selected  transducer 
diameter was 4.5 mm. 
As  it  is  shown  in Fig. 5,  since  the weld nugget diameter  is  smaller  than  the ultrasonic beam 
width:  (i)  the  part  of  the  ultrasonic  beam  that  passes  through  the  weld  nugget  leads  to 
principal echoes associated with  the ultrasonic beam  reflections which occur at  the bottom 
surface  of  the  lower  sheet; whilst  (ii)  the  part  of  the  ultrasonic  beam  that  does  not  pass 
through  the  weld  nugget,  and  whose  reflections  occur  at  the  interface  between  the  two 
sheets, gives rise to one‐layer echoes between principal echoes. 
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The criterion used  for classifying a RSW  joint as stick weld was based, as  reported by Zhang 
(2011), on  the heat  input and on  the attenuation  that  the weld nugget, melted by  this heat 
input, causes  in the ultrasonic beam. A stick weld  is originated by a  low heat  input that gives 
rise to a weld nugget with an adequate diameter (i.e.  larger than the ultrasonic beam width) 
but with a  smaller  thickness and –according  to  Lancaster  (1999) and Özyürek  (2008), which 
indicated  that  finer microstructures  of  the weld metal  correspond with  lower  heat  inputs– 
with a finer microstructure than that of a good weld. Hence, a stick weld, as it can be seen in 
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microstructure and  the attenuation of  the ultrasonic beam  is  lower  than  that of a RSW  joint 
with weld nugget. Therefore, as it is shown in Fig. 7: (i) the span of the sequence of echoes is 
longer than that of a RSW joint with weld nugget; and (ii) the distance between echoes equals 
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There  are  several  tree‐based methods used  for  classification,  although  the most  commonly 
used are C4.5 by Quinlan  (1993) and CART  trees by Breiman et al.  (1984).  In  this work CART 
trees were initially used. Succinctly, a CART classification tree is built from a set of training or 
learning data. This set is a   1N M   matrix, where  N  denotes the number of RSW joints or 
examples of the set,  M  is the number of features or attributes  x j  that defines each example, 
and the additional dimension includes the class  c C  in which each case falls.  
The  tree  is built  top‐down according to a splitting rule  in each node. Here, binary trees with 
rules  involving one single variable were considered.  In such trees, a rule  is  just a question of 
the form: “xj > ?”, i.e. a test that checks whether the value of one specific attribute xj of the 
input case  is greater than a certain number   , or not. Thus, the definition of a rule requires 
selecting both a certain feature xj and a dividing value  . The aim of the algorithm is to divide 
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The process  formally consists  in selecting –recursively and greedily– the variable  x j  –among 
the  M  attributes– and the value    that best splits the set at each step according to a given 
metric.  The metrics  used  to  quantify  how well  classes  have  been  separated  are  generically 
called impurity measures. As reported by Hastie et al. (2009) and Rokach and Maimon (2008), 
the  two most popular  impurity measures used  to build  trees are “information gain” and  the 
“Gini index”. The performance of both were analysed in this work.  
Information  gain  is based on  the  concept of  Shannon entropy. Entropy  is  a magnitude  that 
tries to measure how mixed the data is with respect to a certain target variable (i.e. the class 
to which  it belongs,  in  the present  case).  Thus,  if  all  classes  are  equally  represented  in  the 
dataset (maximal mixture), then the entropy  is maximal; conversely,  if all observations  in the 





  ( ) ( ) log( ( ))c CH S p c p c     (1) 
where p(c)  is the proportion of  input cases that are classified  in class c. (In the case of p(c)=0 
for  any  class,  the  value  of  0∙log(0)  is  considered  to  be  0,  consistently with  the  limit  of  the 
expression  when  p  approaches  0.)  After  the  node,  two  distributions  S1  and  S2,  with  their 
respective entropies H(Si), are obtained. Thus, the entropy after the split can be defined as the 
weighted average of the entropies of the resulting distributions S1 and S2, where the weights 
account for the number of cases  in each of the distributions (see the  last term  in equation 2 
below). Finally, the expected reduction in entropy –or information gain– can be defined as the 
difference between the entropy before the split, H(S), and the entropy after the split:  





I H S H S
S
    (2) 
Naturally, the algorithm tries to find the rule that maximizes the information gain, or expected 
reduction in entropy. 
In the case of using the Gini  index function  instead of using Eq. 1, the  index of a set S can be 
calculated as: 
  ( ) ( ) (1 ( ))c CG S p c p c      (3) 
The  Gini  impurity  is  a  measure  of  how  often  a  case  would  be  misclassified  if  cases  were 
stochastically assigned to classes according to the distribution of classes in the dataset. As with 
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et  al.  (2011),  other  splits  different  from  linear  functions  in  one  variable  (xj  >   )  could  be 
considered to train trees, they can  increase the computational cost to find the optimum and 
hinder the interpretation of the decision rules of each node. 
If  the  algorithm  continues  recursively,  it  builds  a maximum  tree with  terminal  nodes  that 
contain  observations  of  one  class  only. However, maximum  trees  suffer  from  a  number  of 
drawbacks: they are usually very complex and hence difficult to interpret, and when used with 
new data they do not work particularly well, since they often learn patterns that are specific to 
the  training  set  but  are  not  general  for  the  problem,  i.e.  they  “overfit”.  Consequently, 
maximum  trees have  to be optimized by  cutting off  irrelevant nodes and  subtrees,  i.e.  they 
have  to  be  “pruned”.  Among  the  different  pruning  strategies  available,  cost‐complexity 
pruning  using  10‐fold  cross  validation  has  been  used.  This  technique  is  based  on  the 
misclassification rate of the tree when applied to new data.  
Classification  trees  built  in  this  way  show  several  desirable  features,  namely:  they  can 
effectively handle both continuous and discrete variables, they are non‐parametric,  invariant 
to monotonic transformations, robust with regard to outliers in learning data, and amenable to 
interpretation  and  understanding  of  the  classification  patterns.  These  advantages,  together 
with reasonable classification performance in many contexts, justify their use in different fields 
such  as  industrial  settings  (applied  by Georgilakis  et  al.  (2007)  for  the  selection  of winding 
material  in power transformers), medicine (used by Zhang and Li (2012)  in the discrimination 
of melanoma  from other benign  affections), or  ecological data  analysis  (see  e.g.  the use of 
trees  by  De’Ath  and  Fabricius  (2000)).  Notwithstanding,  CART  also  presents  some 
disadvantages, especially problems of high variance (i.e. tendency to overfit). 
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b. Build  a  maximum  (i.e.  not  pruned)  tree  Tt  from  the  bootstrapped  data,  by 





2) Output the ensemble of ntree trees  1ntreetT  
In order  to  classify a new datum x ,  let  ˆ ( )tC x  be  the  class prediction of  the  t‐th  tree of  the 
random  forest.  Then  the  classification  given  by  the  random  forest  is  obtained  using  the 
majority rule,  i.e. every tree votes, and the classification provided  is the one with the highest 
number of votes within the forest   1ˆ ˆ( )  ( ) ntreentreerf tC x majority vote C x . 
The  reduction  of  variance  combining  trees  via  voting  comes  from  the  assumption  that  the 
trees  are  different  from  each  other;  naturally,  the  more  similar  the  trees,  the  less 
advantageous is to combine them. Breiman (2001) obtained the needed de‐correlation among 
trees  injecting two sources of randomness  in the process. First, each tree  is built based on a 
different  training  dataset  as  a  consequence  of  using  the  bootstrapping  process.  A  second 
source of  randomness  is  also  added  since  splits  are based on  randomly  selected  attributes. 
This second process  involves a trade‐off. If mtry  is close to M, the strength of each  individual 
learner  increases  since  they  can operate using more  information  to  classify; however, using 
high  values of mtry  also  increases  correlation  among  trees,  thus  reducing  the  advantage of 
combining weak learners. Brieman (2001) suggested testing with three possible values for mtry 





concept  of  “Out‐Of  Bag”  (OOB)  data.  Note  that  each  tree  of  the  forest  uses  a  different 
bootstrap sample from the original data set. About one third of the original data is not used in 
the construction of each tree, and these unused data is the so‐called out of bag data. OOB data 
may be used as a  test dataset  to estimate misclassification error. The process  is  conducted 
classifying  each  datum  only  with  those  classifiers  that  have  not  been  trained  using  such 
particular  datum,  and  comparing  them  with  its  real  class.  OOB  error  is  the  proportion  of 
misclassified data. Although  still controversial, as pointed out by Mitchell  (2011), OOB error 
has been proposed as an unbiased estimate of the true prediction error and, consequently, a 
cross‐validation  alternative  for  random  forests. A  second  interesting  analysis obtained  from 
OOB data consists in determining the relative importance of each variable to classify data. For 
each tree, OOB sample is used to permute the j‐th  M feature of these data at random. Then, 
OOB  error  of  the  tree  is  computed  with  these  modified  data.  The  importance  of  the  j‐th 
feature is the increase of OOB error obtained as a consequence of the permutation. The higher 
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the  increase  of  the  OOB  error,  the  more  important  is  the  variable  to  achieve  a  correct 
classification. 
In order to analyse and compare the predictive power of each technique and how the results 
generalize  to  an  independent  data  set,  cross‐validation  was  used  in  each  of  the  different 
approaches  followed  in  this work.  Cross‐validation  can  be  performed  partitioning  available 
data  into two complementary sets,  i.e. a set for training and a set for cross‐validation. When 
the  subsets  do  not  contain  a  large  number  of  instances,  a  strategy  to  reduce  variability  in 
cross‐validation  results  is  to  perform  multiple  rounds  of  cross‐validation  using  different 




Out Cross‐Validation  (LOOCV),  in which k  is equal  to  the number of examples  in  the original 
data. This strategy implies using a single observation as validation set and the remaining data 
to train the model and repeat the process as many times as the number of original  instances 








The  results of CART  trees using maximum and pruned  trees, and considering Gini  index and 
information gain splitting rule strategies, were analysed. CART  trees were  implemented with 
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three  features used are  the  following:  (i)  the distance between  the second and  third echoes 
(d2),  which  allows  knowing  if  there  is  continuity  between  the  two  sheets  throughout  the 
ultrasonic beam width,  splits  the  initial node  into  two  leaves: one  for good welds and  stick 





undersize weld node  that  follows  the  initial node  into  two  leaves, one  for no welds and  the 
other  for  undersize welds,  since  the  second  echo  of  an  undersize weld  is  a  one‐layer  echo 
whose height is much smaller than that of a no weld. 






and Gini  index and  Information gain splitting rules. Human operator’s criterion  is denoted as “original” while tree 
classification is denoted as “predicted”. 
   Maximum tree ‐ Gini index     Maximum tree ‐ Information gain 
     Predicted       Predicted 












Good  211  0  9  1 
NoWeld  0  29  0  1  NoWeld  0  29  0  1 
Stick  10  1  53  1  Stick  8  1  55  1 
Undersize  0  0  2  120  Undersize 2  0  3  117 
  
Classification 
rate  0.9361        
Classification 
rate  0.9406      
   Pruned tree ‐ Gini index     Pruned tree ‐ Information gain 
     Predicted       Predicted 












Good  212  0  8  1 
NoWeld  0  29  0  1  NoWeld  0  29  0  1 
Stick  9  1  54  1  Stick  8  1  55  1 
Undersize  0  0  2  120  Undersize 2  0  3  117 
  
Classification 
rate  0.9498          
Classification 
rate  0.9429       
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4.2		Random	forests	
Random  forests were  implemented with  the  “randomForest”  R  package  (Liaw  and Wiener, 
2002).  In Fig. 11 OOB error and LOOCV cross‐validation are presented  in order  to make  the 







The  experiments  showed  that  the higher  the number of  trees  in  the  forest,  the  better  the 
results obtained; however,  results did not  improve  significantly beyond 300  trees. The best 
results were obtained for mtry equal to 6. This value corresponds approximately to  2 M .  In 
this case OOB error was about 0.03653.  
All  the  trained  random  forests with more  than  100  trees  produced  better  results  than  any 
CART tree. Table 5 shows the confusion table of results of a random  forest with mtry=6 and 
ntree=500. The classification rate was  increased  in about 2%  in comparison  to CART models, 












Good  218  0  3  0 
NoWeld  0  29  0  1 
Stick  6  1  57  1 
Undersize 4  0  0  118 
  
Classification 
rate  0.96347    
 
The  disaggregated  misclassification  rate  using  the  OOB  approach  of  a  random  forest  with 
mtry=6 was  also  analysed.  The  results  are  summarized  in  Fig.  12.  In  this  case,  errors were 
stabilized  for  less than 200 trees, and  it can be observed that a considerable source of error 
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A measure of variable  importance  in a random forest with mtry=6 and ntree=500  is shown  in 
Table 6. The average difference over all trees between the error rate on the OOB portion of 
the  data  and  the  error  rate  after  permuting  each  predictor  variable,  normalized  by  the 
standard deviation of the differences, was calculated. These results showed  that  the relative 
heights of  the second  (h2_h1) and  last  (h6_h1) considered echoes,  together with  the distance 
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The  degree  of  agreement,  i.e.  the  consensus  obtained  by  the  random  forest  in  the 









Fig. 13. Percentages of RSW  joints classified and correctly  classified depending on  the  level of agreement of  the 
trees that constitute the random forest.  
5		Conclusions	




(2) CART  trees  bring  to  light  a  formal  decision  model  compatible  with  the  implicit 
classification  algorithm  applied  by  the  human  operator.  Their  interpretability, make 
trees  very  advantageous  to understand  and  control  the decision processes,  instruct 
other human operators, compare margins of safety used by different classifiers, and 
establish new ones depending on the criticality of the industrial process. 
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21 
(3) A  random  forest  can  aggregate  decision  mechanisms  of  several  human  operators, 
reduce overfitting and improve significantly the classification performance, although at 
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